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摘  要: 学习可解释的视觉图像表征以揭示图像变化因素是计算机视觉领域的研究热点. 现有的许多解耦方法通过

使用额外的正则项发现图像变化因素并学习解耦表征, 但通常导致解耦和生成质量之间的不平衡, 影响视觉图像理

解效果. 为此, 从图像的可解释性变化出发, 提出基于解耦表征学习的生成式视觉图像理解方法. 首先设计预先训练

的 Glow 生成模型, 获取目标图像的潜在表征; 然后由潜在表征构建基于图像变化的学习策略, 得到候选遍历的可解

释方向; 最后在对比学习视角下设计对比模块, 根据候选遍历的可解释方向模拟图像变化, 进而提取解耦表征. 在

解耦领域流行的数据集 Shapes3D, MPI3D, Anime, MNIST 和 Cars3D 上的实验结果表明, 所提方法取得较好的效果, 

其中, 在 Cars3D 数据集上的 MIG, DCI, FactorVAE score 和 β-VAE score 指标值分别达到 0.16, 0.27, 0.89 和 0.98, 验证

了该方法的有效性和可行性.  
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Abstract: Interpretable visual image representation learning to reveal image variation factors is a hot research 

topic in computer vision. Many existing disentanglement methods discover variation factors of images and learn 

disentangled representations by using extra regularization term. However, it usually leads to an imbalance be-

tween disentanglement and generative quality, which affects visual image understanding. To address this issue, a 

generative visual image understanding method based on disentangled representation learning is proposed in terms 

of interpretable variations in images. Firstly, a pre-trained Glow model is designed to acquire the latent represen-

tations of target images. Secondly, a learning strategy based on image variation is constructed from the latent rep-

resentations to obtain interpretable directions of candidate traversals. Finally, the contrast module is designed un-

der the contrastive learning perspective to simulate image variations based on the interpretable directions of can-
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didate traversals and then extract disentangled representations. The experimental results show that better results 

are achieved on the popular disentanglement datasets, which are Shapes3D, MPI3D, Anime, MNIST and Cars3D, 

where the MIG, DCI, FactorVAE score and β-VAE score metrics reach 0.16, 0.27, 0.89 and 0.98, respectively, on 

the Cars3D dataset, verifying the effectiveness and feasibility of the proposed method. 

 

Key words: disentangled representation learning; interpretable direction; image generation; contrastive learning  

解耦表征学习在人工智能领域有重要的研究

价值 , 旨在识别和学习隐藏在图像数据中的潜在

可解释因素, 使深度神经网络像人类一样, 在观察

事物关系时学会挖掘有意义的理解过程 . 解耦表

征学习作为一种表征范式 , 常被定义为单个潜在

维度的变化对应于单个生成因子的变化 , 而相对

其他因子的变化不敏感[1].  

使用生成模型学习图像中的解耦表征具有一

定的优越性. 当前, 许多方法在隐式或显式地了解

生成式视觉图像真实潜在变化因子上表现出色 . 

变分自动编码器(variational auto-encoder, VAE)提

供编码器和生成器 [2], 生成对抗网络 (generative 

adversarial network, GAN)提供生成器[3], 但在实际

应用中, 这些穷尽的学习往往不可行. 在学习和推

理过程中, 典型的方法还依赖于额外的正则项, 如

β-VAE 和 FactorVAE 的总相关性[4], 或 Info-GAN 

(information maximizing-GAN)的互信息性 [5]. 然

而 , 额外的正则项会导致解耦和生成质量之间的

不平衡 , 且当前许多无监督方法在不引入归纳偏

差的情况下具有多个纠缠解 , 不利于解耦表征学

习. 此外, 在生成模型的潜在空间中, 沿着不同方

向的遍历会使生成图像发生不同的变化 , 表明生

成模型的潜在空间具有一定解耦特性.  

对于生成模型, VAE 的目标是最大化目标图像

数据对数似然的变分下界 , 且采用 KL(Kullback- 

Leibler)散度进行分布衡量[2]. GAN 使用生成器和

判别器进行博弈, 找到其中的纳什平衡点[3]. 在精

确的潜在变量推理和对数似然估计上, VAE 仅粗略

地推断出图像数据点对应的潜在变量值; 在 GAN

中, 图像数据通常不能直接在潜在空间中表示. 与

这 2 种模型不同, Glow(generative flow)建立一系列

可逆变换并直接优化数据分布的对数似然 , 其具

有如下优点: (1) 利用可逆生成模型不仅能实现准

确的推理, 还可以优化图像数据的精确对数似然; 

(2) 在并行硬件上具有高效的并行推理和综合处

理能力 ; (3) 允许对图像数据进行有意义的修正 , 

获得对下游任务有意义的潜在空间; (4) 由于模型

的结构特点, 其具有节省内存的潜力. 因此, 使用

Glow 能更好地获得目标图像的潜在表征, 为解耦

表征学习任务奠定基础.  

为了解决上述问题 , 本文提出基于解耦表征

学习的生成式视觉图像理解 (disentanglement for 

generative visual image understanding, Dis-GU)方

法 . 该方法固定可逆的基于流的生成模型 Glow, 

联合学习生成模型潜在空间中的可解释方向 , 并

构建变化空间, 进而提取解耦表征. 其中, 通过在

潜在空间中遍历方向, 实现潜在变化因子的发现; 

采用一个典型的网络模块(学习器), 提供潜在空间

中的候选遍历的可解释方向. 在解耦表征学习中, 

通过对比学习构建变化空间 , 模拟图像的各种变

化; 并在此空间中提出关键的重建损失技术, 以优

化模型 . 与多种典型的解耦方法进行实验的结果

表明, Dis-GU 的解耦效果显著.  

1  相关工作 

1.1  图像表征的解耦与生成 
发现并学习图像的潜在变化因子是解耦表征

学习研究的目标之一 . 在图像表征的解耦与生成

研究中 , 许多工作集中在解耦图像属性和区分风

格内容上[6]. Chen 等[4]提出通过最大化 GAN 进行

可解释性的表征学习; Chen 等[7]利用 GAN 的信息

论扩展学习复杂环境的解耦表征; Xiao 等[8]从多

属性图像出发学习潜在变化因子; Higgins 等[9]提

出 β-VAE, 在变分先验和变分后验的 KL 散度上使

用更大的权重  1  , 这是一种有效且稳定的解

耦方法; Kim 等[1]提出 FactorVAE, 鼓励边际分布

是阶乘的, 并使用密度比技巧最小化 KL 散度, 以

获得更好的解耦效果: 这些方法使用额外的正则

项进行解耦表征学习, 虽然具有一定解耦特性, 但

往往牺牲重建质量 . 本文通过对生成图像的潜在

空间进行语义上有意义的探索 , 并考虑单个潜在

变化因子对应同类图像的一个属性特征变化 , 在

解耦和重建质量之间获得更好的平衡 , 实现多尺

度解耦[10].  
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1.2  潜在空间中的可解释方向 
目前 , 许多研究聚焦于生成模型潜在空间中

的可解释方向 . 生成模型的潜在空间通常具有语

义上的可解释性 , 许多方法以此进行视觉图像的

相关任务, 如图像重建、图像编辑和解耦图像特征

等. Shen 等[11]利用伪标签在潜在空间中构造分离

超平面, 以捕获相应属性特征的语义方向, 并通过

计算语义分数的均值和协方差建立解耦表征的联

系; Dalva 等[12]在潜在空间中设计属性编辑, 并对

每个属性学习一个与其他属性正交的线性方向 ; 

Endo[13]通过注释来解决图像的布局问题, 并估计

输出潜在编码获得可解释方向; Xu 等[14]通过构建

相互访问约束和反演一致性约束 , 并联合优化基

准图像的潜在编码和语义方向提高潜在编码的可

编辑性. 然而, 这些方法只能发现目标期望中的可

解释方向, 且在解耦表征效果上表现较差, 而在实

际应用中 , 这些方向远不能对图像数据进行有效

的表征. 相比之下, Dis-GU从生成模型的潜在空间

出发, 识别出更丰富的可解释方向, 为后续解耦表

征学习的下游任务提供更有力的支撑.  

1.3  对比学习 
随着人工智能技术的发展 , 对比学习在解耦

领域应用广泛 . 当前的工作将对比学习应用于生

成模型 , 在解耦表征效果上具有一定竞争力 [15]. 

对比学习常被扩展到各种下游任务 , 如小样本学

习、可控生成和图像翻译. 通常, 对比学习方法使

同类图像(正对)不同视角的表征更加接近, 并使不

同图像(负对)视角的表征分开[16]. 将对比学习应用

于解耦表征学习出于以下考虑: (1) 在实际应用中, 

解耦方向的实际数目是未知的 , 通过对比学习可

类似于检索, 能够发现有效的解耦方向[17]; (2) 对

比学习可直接在变化空间中工作 , 无需任何额外

的约束 [18]. 因此 , 本文将对比学习应用于表征变

化, 使之关注变化空间中的解耦样本, 获得对视觉

图像的理解.  

2  Dis-GU 

2.1  任务描述 
在解耦表征学习中 , 生成式视觉图像理解的

本质是将图像中混合一系列物理概念的潜在变化

因子  0 1, , , nz z z 进行识别和学习, 并提取解耦表

征, 如图 1 所示. 此外, 希望在改变一个潜在变化

因子时仅生成关于该单因子的变化图像 , 且该图

像的其他属性不变. 当前, 许多传统的解耦方法不

能达到理想的效果: 在改变某一潜在变化因子进

行图像生成时, 存在至少 2 个物理属性纠缠在一起

的问题(未实现单因子解耦). 如图 2 所示, 生成的

图像中将地板颜色属性和墙壁颜色属性纠缠一起. 

这已成为目前生成式视觉图像理解领域亟需解决

的问题.  
 

 
 

图 1  解耦表征的过程 
 

 
 

图 2  2 个属性纠缠的示例 
 

2.2  概  览 
从解耦表征学习的直观概念出发, Dis-GU 利

用预先训练的 Glow 模型和学习策略, 联合发现嵌

入在生成模型潜在空间中的可解释方向 , 并利用

对比模块构建变化空间, 以提取解耦表征, 实现对

视觉图像的解耦表征学习.  

Dis-GU 由 2 部分组成: (1) 可解释方向的发现

阶段 . 提供视觉图像潜在空间中的候选遍历的可

解释方向; (2) 解耦表征学习阶段. 对已发现的方

向进行有意义的图像变化表征提取 . 其中 , Glow

模型用于训练目标图像数据集 , 使潜在空间中的

潜在编码能够刻画目标图像的数据分布; 学习器

用于发现潜在空间中的候选遍历的可解释方向 ; 

解耦编码器用于模拟图像的各种变化, 并将 2 幅图

像之间的变化建模为其提取对应编码表示的差值. 

Dis-GU 的结构如图 3 所示. 

在解耦编码器的作用下 , 同一方向的解耦样

本集中为一类, 不同方向的解耦样本相互区分. 解

耦编码器将图像编码到变化空间 , 其中应用了对

比学习的思想; 变化空间中的解耦样本对应于已

发现的可解释方向的图像变化. 因此, 相同因子的 
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图 3  Dis-GU 的结构 
 

变化对应于相似的图像变化 , 不同因子的变化对

应于不同的图像变化 , 为解耦表征学习提供了新

的对比学习视角.  

2.3  工作流程 
给定目标生成式视觉图像数据和预先训练的

生成模型 Glow:  :G Z I , 其中, Z 表示潜在

空间, I 表示图像空间. Dis-GU 的步骤如下:  

Step1. 通过 Glow 模型训练目标图像, 获得潜在表

征(编码表示  0,0,1, ,0,1, ,0  , 其中, 1 表示发现的潜在

编码表示).  

Step2. 在潜在空间中利用学习器  LD 遍历发现的

方向 , 得到候选的可解释方向  1 2 3, , , , iz z z z ; 其中 , 

iz 表示候选的潜在编码.  

Step3. 将候选的可解释方向映射到图像空间 , 生

成图像对      b,G z G z N   ; 其中 , z 表示潜在编

码 , b 表示单位向量  b0, ,1 , ,0  ,  表示位移大小 , 

N 表示导航模块,  G z 表示从 Glow 模型的潜在编码 z

生成第 1 幅图像 ,   bG z N   表示从位移编码

 bz N   生成第 2 幅图像.  

Step4. 将可解释方向的发现阶段获得的图像对

     b,G z G z N   通过对比模块 E 编码为解耦样本

CLv V :       bv E G z N E G z   ; 其中, CLV

表示变化空间; E 表示解耦编码器. 利用 E 使解耦表

征达到分离维度的响应, 在变化空间中基于解耦样本提

取解耦表征, 提升生成式视觉图像理解效果.  

2.4  潜在表征的获取 
根据 Glow 模型的优良特性[19], 本文使用其进

行目标图像训练 , 获取目标图像的潜在表征 . 在

Glow 模型中的生成过程为  

  ~z p z  (1) 

  x F z  (2) 

其中, z 表示潜在变量; x 表示训练数据; ( )p z 表

示可解的概率密度函数 . 从简单的球形多元高斯

分布    ; 0,p z N z I  采样得到 z ,  F z 是可逆

的(双射), 有    1z f x F x 
  . 此外, 使用一系

列的变换来学习图像的生成和推理过程 , 通过可

逆变换的训练, 逐步获得目标图像的数据分布, 以

表示目标图像数据的有效表征(存在于潜在空间). 

Glow 模型的训练生成和推理过程如图 4 所示.  
 

 
 

图 4  Glow 模型的训练生成和推理过程 
 

为了提高潜在表征的有效性 , 使用的训练优

化目标函数为  

 

   
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  

 
  (3) 

其中 , 
1

d
lg det

d
i

i

l

l 

 
 
 

表示从 1il  到 il 目标函数变化

过程中的改变量 , 可以使用雅可比矩阵为三角矩

阵的变换进行计算, 其对数行列式存在关系  

 
1 1

d d
lg det lg diag

d d
i i

i i

l l
s

l l 

    
          

   (4) 

其中,  s  表示对相关元素求和;  diag  表示获取

的雅可比矩阵的对角元素.  

Glow 模型每步的变换训练过程由激活归一操

作层、1×1 可逆卷积层和仿射耦合层 3 个串行网络
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模块构成, 该模型详见文献[19], 其单步流结构和

多尺度训练结构如图 5 所示.  

 

 
 

图 5  Glow 模型的单步流结构和多尺度训练结构 

 
2.5  可解释方向的发现 

为了发现生成模型潜在空间中的可解释方向, 

学习一组引发“正交”图像变换的方向是有意义的[20]. 

本文参考生成模型潜在空间中可解释方向的相关

研究 [20], 构建用于视觉图像理解的学习器 LD , 

目标是发现经过 Glow 模型训练后的视觉图像的可

解释方向, 并将获得的方向从潜在空间映射到图像

空间 :G Z I . 其中, Glow 模型在该阶段为不可训

练组件, 其参数在学习过程中不会改变.  

 LD 的 2 个可训练组件分别为: (1) 导航模块

N . 该模块由矩阵 a bM  构成 , 其中 , a 表示

Glow 模型潜在空间的维数, b 表示发现的方向数. 

M 为 Dis-GU 的一个超参数, 本质上, 其列数对应

期望识别的方向数. 由于空间限制, 本文仅考虑实

现效果良好的 M 的列(具有单位长度和具有正交

矩阵列的线性算子). (2) 重建模块 R . 可获得图像

对      b,G z G z N   , 其中 , 第 1 幅图像从

Glow 模型的潜在编码 z 生成, 而第 2 幅图像从位移

编码  bz N   生成. 注意, 第 2幅图像为第 1 幅图

像的变换 , 对应于在 M 定义的方向上(第 b 列)移

动  大小 . R 的目标是重建潜在空间中引起给定

图 像 变 换 的 方 向 . 理 论 上 , R 执 行 映 射

 1 2,R I I    1,2, , ,b  , 且 产 生 2 个 输 出

   1 2
ˆ ˆ, ,R I I d  , 其中, d̂ 和 ̂ 分别表示方向索引

 1, 2, ,d b  和偏移  大小的预测 .  LD 的优化

目标函数为  

      c r
, , , , , ,

ˆ ˆmin , min , ,
N R z d N R z d

E L N R E L d d L    
    (5) 

其中 , 
, ,z d
E

表示获取 z , d 和  条件下的最优值 ; 

分类项  c ,L   使用交叉熵函数; 回归项  r ,L   使用

平均绝对误差; 在本文的实验中, 超参数 0.25  .  

LD 中的导航模块 N 和重建模块 R 是联合优

化的 , 其在最小化优化目标函数的过程中寻求获

得 N 中具有解释性的列数 b , 使相应图像变换更

容易区分 , 从而在可解释方向的分类问题上更简

单. LD 发现可解释方向的过程如图 6 所示.  

 

 
 

图 6  学习器发现可解释方向的过程 
 

2.6  解耦表征学习 
本文应用对比学习的思想 , 将学习器 LD 中

发现的可解释方向进行解耦表征学习 . 设计基于

解耦编码器的对比模块 E , 构建变化空间 C LV , 

并将图像对      b,G z G z N   编码为解耦样

本, 以提取解耦表征[18]. E 将 2 幅图像之间的变

化建模为由解耦编码器提取的对应编码表示的差

异 , 且沿着发现的方向移动会引起明显的图像变

化 , 使解耦表征达到分离维度的响应 . 因此 , 在

C LV 中将遍历同一方向的解耦样本拉在一起 , 并

将遍历不同方向的解耦样本推离 , 提升生成式视

觉图像理解效果. E 的结构如图 7 所示. 

二元交叉熵(binary cross entropy, BCE)损失函

数 [18]已被广泛应用于实现对比学习中. 为了使解

耦表征学习的结果更好, 本文提出基于 BCE 损失

函数的重建损失 RL , 其遵循文献[21]的相关理论, 

是 BCE 损失函数的推广. 存在配对观察  : ,i ix q k , 

q 表示查询键 , 键 ik 来自正键集  
1

N

j j
k


或负键集

 
1

M

m m
k

 , 即     
11 1

MNN M
i mj mi j

k kk
 

 
  , 配置项为  

 

 
 

1

1

1,  

0,  

N

i j j
i

M

i m m

k k
C

k k







  
 

 

(6) 

根据 BCE 损失函数[18], 重建损失 RL 的一般形

式为  

       R
1

lg 1 lg 1
S

i i i i
i

L C q k C q k   


       (7) 

其中,    表示 Sigmoid 函数;  表示超参数; S  
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图 7  对比模块的结构 

 
表示样本数 . 推广到本文的设置 ( N 个正样本和

M 个负样本), 式(7)重新表述为  

     R
1 1

ˆ lg lg 1 /
N M

j m
j m

L q k q k    

 

        (8) 

根据式 (6)~(8), 令    expi ih x q k   , 其在

对比学习中有意义. 通过正负 2 个方面的对比, 将

 ih x 作为相似度得分[18]. 如果 q 和 ik 来自一个正

对(具有相同的可解释方向), 那么  ih x 得分应尽

可能大   1ih x  ; 反之亦然. 因此, Dis-GU 可学

习反映图像变化的表征  , iq k , 即图像的相似变化

具有较高的  ih x 得分, 而图像的不同变化将具有

较低的  ih x 得分. 此外, 结合表征学习和聚类任

务的理解[22], 利用这种有意义的表示发现不同类型

图像变化的可解释方向, 提取解耦表征. 

3  实验及结果分析 

为了全面地评估 Dis-GU 的解耦性能, 分别进

行 5 个模块的实验: Dis-GU 直观分析、Dis-GU 解

耦探索、定性分析、定量分析和参数分析.  

3.1  实验设置 
3.1.1  实施细节 

本文实验中 , 关键参数设置如下 : 学习率为
410 , 批量大小为 32, 负样本数为 64, 方向数为

64, 阈值为 0.95; 使用 Adam 优化器, 并基于交叉

熵损失进行训练优化, 训练迭代次数达 70 000 次, 

以每 10 000 次迭代为一个训练节点. 为了减少随机

性的干扰, 所有训练保证运行 10 次以上. 部分对比

方法的超参数设置遵循当前最佳的结果设置. 对于

β-VAE, 设置  =5; 对于 FactorVAE, 设置  =9.  

3.1.2  数据集 

使用解耦研究中流行的数据集: (1) Shapes3D[1]. 

包含48 000幅RGB图像的三维合成数据集. (2) Cars-

3D[23]. 使用 199 个 CAD 模型, 从 24 个旋转角度合

成的三维渲染图像数据集. (3) MPI3D[24]. 具有 7个

潜在变化因子, 且由三维物体图像组成的数据集. 

(4) MNIST[25]. 由像素级黑白图像组成的手写数字

数据集. (5) Anime[21]. 包含不同大小的动漫图像数

据集.  

3.1.3  评估指标与基线 

为了从多个角度衡量 Dis-GU 的解耦性能, 使

用在解耦研究中应用广泛的评估指标[1]: 互信息差

异(mutual information gap, MIG), 用于度量每个潜

在变化因子的信息被潜在编码的单个维度捕获的程

度 ; 解耦性 /完整性 /信息性(disentanglement, com-

pleteness and informativeness, DCI), 用于度量信息

生成嵌入的解耦性、完整性和信息性; FactorVAE 

score, 用于度量数据潜在表征的因子尺度; β-VAE 

score, 用于度量潜在变化因子的独立性和解释性. 

从定性基准和定量基准 2个层面, 将Dis-GU与典型

的解耦基线进行比较: β-VAE[9], FactorVAE[1], DIP- 

VAE(disentangled inferred prior-VAE)[26], CF(closed 
form)[27], GS(GAN space)[27], DS(deep spectral)[27], 
LD(latent discovery)[27]和 DisCo (disentanglement via 

contrast)[18].  
3.2  Dis-GU 直观分析 

在解耦表征学习中 , 应使模型学会发现具有

明显变化模式的可解释方向, 并排除随机方向. 本

节以 Shapes3D 数据集为例, 直观地分析 Dis-GU 发

现可解释方向, 如图 8 所示.  
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图 8  Dis-GU 发现可解释方向 

 
假设在生成模型的潜在空间中存在因子 A 和

因子 B 的解耦方向, 因子 C 的方向为因子 A 和因

子 B 的纠缠方向(随 A 和 B 一起变化, 包含 A 和 B

的信息), Dis-GU 的目标是发现可解释方向( A 和

B ), 并排除随机方向( C ). 从图 8 可以看出, Dis- 

GU 发现了因子 A 和因子 B 的可解释方向, 对于因

子C , 由于 Dis-GU 没有额外的偏差来识别C 的方

向, 因此C 的随机方向被排除. Dis-GU 几乎不会收

敛到 A 和C 同时存在的情形, 原因如下: (1) Dis-GU

的编码器是一个轻量化网络, 几乎不能将 A , B 和

C 的方向区分开; (2) A 和 B 的解耦方向在不同位

置正交, 而 C 中的方向不一致(包含至少 A 和 B 融

合的信息), 且其变化的“速率”不同, 因此存在纠缠

的结果(如将墙壁颜色和地板颜色纠缠在一起). 综

合解耦方向和纠缠方向在潜在空间中的不同性质可

知, 其解耦方向的变化比纠缠方向的变化更一致, 

并且能够更好地聚类. 因此, Dis-GU 能够较好地识

别具有明显变化模式的可解释方向, 并从图像中学

习解耦表征.  

3.3  Dis-GU 解耦探索 
为了进一步验证 Dis-GU 能够发现潜在空间中

的解耦方向且不收敛于纠缠的方向, 以 Shapes3D 数

据集为例进行实验. 选择地板颜色和背景颜色 2 个

地面真值因子, 沿着解耦的方向进行等间距采样, 

获得地板颜色因子、背景颜色因子和复合因子的解

耦方向, 如图 9a所示; 另一方面, 通过解耦表征的

结果和经验设置, 将 Dis-GU 在 Shapes3D 数据集中

的生成图像回归为地面真值因子(地板颜色因子和

背景颜色因子)的解耦表征, 如图 9b 所示.  

从图 9b 可以看出, 表示地板颜色因子的样本

(①)与水平轴较好地对齐, 表示背景颜色因子的样本

(②)与垂直轴也较好地对齐, 但是复合样本(③)未与

任何一条轴线对齐, 且其样本分布也较为分散, 表

明复合因子的方向不一致. 实验结果表明, Dis-GU

能够发现解耦的方向, 且能够较好地识别并区分纠

缠的方向, 进一步验证了Dis-GU能够进行有效的解 

 
 

图 9  潜在空间中的解耦方向 
 

耦表征学习. 

3.4  定性分析 
在 Shapes3D, Anime, MNIST, Cars3D 和 MPI3D

这 5 个数据集上对 Dis-GU 进行定性实验, 结果如

图 10~图 14 所示. 可以看出, Dis-GU 在 5 个数据集

上均获得了理想的结果 , 即当一个潜在维度发生

变化时, 其仅对应于单个生成因子的变化, 而相对

其他因子的变化不敏感(生成的图像不存在多个属

性纠缠的现象). 图 10 中, 分别发现地板颜色因子

(上)、物体颜色因子(中)和墙壁颜色因子(下), 学习

更清晰和独立的表征, 实现了单因子解耦; 图 11

中, 解耦人物图像的头发颜色因子(上)和眼镜因子

(下), 获得更加丰富的图像生成样式, 为特定任务

提供了参考样本; 图 12 中, 对于手写数字, 分别

发现数字厚度因子(上)、数字角度因子(中)和数字

宽度因子(下), 倾向于更宽且平滑的连续变换学

习, 进而获得更为丰富的因子; 图 13 中, 分别发

现车颜色因子(上)和车样式因子(下), 这些因子可

解释方向的理解在实际应用中效果显著; 图 14 中, 

对于抽象体, 分别发现抽象体的旋转角度因子(上)

和颜色因子(下).  
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图 10  在 Shapes3D[1]上可解释方向的发现 
 

 
 

图 11  在 Anime[21]上可解释方向的发现 
 

 
 

图 12  在 MNIST[25]上可解释方向的发现 
 

 
 

图 13  在 Cars3D[23]上可解释方向的发现 

 
总体上, Dis-GU 能够发现更多的潜在变化因

子 , 且发现的方向易于解释 ; 此外 , 还学习更干

净、更独立的表达方式, 生成具有单因子解耦属性

的图像. 定性实验结果表明, 在生成式视觉图像理

解上, Dis-GU 的解耦表征学习效果较好. 

 
 

图 14  在 MPI3D[24]上可解释方向的发现 

 
3.5  定量分析 

在 Shapes3D, MPI3D 和 Cars3D 这 3 个数据集

上将 Dis-GU 与解耦领域典型的方法进行实验, 定

量地分析该方法的解耦性能, 结果如表 1 所示, 其

中, 解耦评分越高, 解耦性能越佳; 第 3~6 列中, 结

果表示形式为均值±标准差. 可以看出, (1) Dis-GU

获得了具有竞争力的结果, 其解耦性能较优. (2) 尤

其在 Shapes3D 上, Dis-GU 在解耦性能区分度上效

果显著, 其中, 比 DisCo 方法在解耦评分上分别高出

0.30, 0.06, 0.07 和 0.12; 在 Shapes3D 和 MPI3D 上, 

可能由于随机种子选取的影响, CF 和 DS 方法的

FactorVAE score 和 β-VAE score 这 2 个指标的解耦

评分较高. (3) Dis-GU 还获得了较小的方差, 表明

模型的训练相对稳定. 实验结果表明, Dis-GU在不

同体系结构、参数优化和数据集上具有一定鲁棒

性, 能够稳定地发现更多的潜在变化因子, 且学习

的解耦表征涵盖更广泛的因子值范围. 

3.6  参数分析 
为了进一步验证 Dis-GU 的解耦性能 , 在

Shapes3D 数据集上分别对 Dis-GU 中的重要参数

进行分析.  

(1) 负样本数 K . 在 Dis-GU 中, K 的选取对

模型的训练尤为重要 . 引入负样本一是为了减少

模型训练的计算量; 二是为了提升模型的效果, 使

之具有更高的辨识图像组和捕捉细节特征的能力. 

图 15 所示为对 K 进行分析的结果( K 的取值分别

为 8, 16, 32, 64 和 128). 可以看出, Dis-GU 的解耦

性能呈先增后减的趋势, 当 K=64 时, Dis-GU 的解

耦性能最佳. 因此, 在实验中设置超参数 K=64. 

(2) 方向数 D . 在可解释方向的发现阶段, 若

设定过多的方向数 , 则模型可能会捕捉过多纠缠

方向的因子; 否则, 可能会忽视关键的解耦因子, 

使解耦表征学习和图像生成效果较差. 图 16 所示

为对 D 进行分析的结果( D 的取值分别为 8, 16, 32, 

64, 128 和 256). 可以看出, 随着 D 的增加, Dis-GU

的推理成本也相应增加, 当 64D 时, Dis-GU 的 



2210 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

表 1  在 3 个数据集上不同方法的解耦评分对比 

数据集 方法 MIG DCI FactorVAE score β-VAE score 

β-VAE[9] 0.40±0.12 0.61±0.11 0.87±0.07 0.93±0.03 

FactorVAE[1] 0.43±0.14 0.60±0.10 0.86±0.06 0.87±0.04 

DIP-VAE[26] 0.38±0.15 0.57±0.14 0.68±0.06 0.83±0.04 

CF[27] 0.30±0.16 0.51±0.08 0.95±0.02 0.98±0.06 

GS[27] 0.11±0.03 0.28±0.04 0.80±0.09 0.93±0.05 

DS[27] 0.36±0.07 0.51±0.07 0.93±0.02 0.97±0.02 

LD[27] 0.17±0.05 0.38±0.06 0.44±0.19 0.60±0.20 

DisCo[18] 0.15±0.00 052±0.00 0.85±0.00 0.86±0.00 

Shapes3D[1] 

Dis-GU 0.45±0.04 0.58±0.03 0.92±0.06 0.98±0.01 

β-VAE[9] 0.10±0.05 0.24±0.06 0.18±0.01 0.35±0.01 

FactorVAE[1] 0.11±0.02 0.26±0.05 0.16±0.02 0.34±0.02 

DIP-VAE[26] 0.13±0.06 0.25±0.08 0.22±0.04 0.32±0.10 

CF[27] 0.08±0.02 0.29±0.02 0.51±0.06 0.61±0.03 

GS[27] 0.12±0.07 0.23±0.03 0.47±0.03 0.59±0.06 

DS[27] 0.09±0.02 0.27±0.02 0.50±0.04 0.65±0.04 

LD[27] 0.11±0.05 0.18±0.04 0.22±0.01 0.27±0.07 

DisCo[18] 0.07±0.00 0.26±0.00 0.48±0.00 0.53±0.00 

MPI3D[24] 

Dis-GU 0.13±0.09 0.30±0.00 0.51±0.00 0.55±0.04 

β-VAE[9] 0.08±0.02 0.14±0.02 0.79±0.08 0.98±0.01 

FactorVAE[1] 0.14±0.02 0.16±0.07 0.76±0.05 0.99±0.06 

DIP-VAE[26] 0.15±0.10 0.22±0.03 0.71±0.06 0.74±0.05 

CF[27] 0.07±0.04 0.24±0.03 0.81±0.04 0.93±0.04 

GS[27] 0.14±0.05 0.21±0.06 0.82±0.02 0.96±0.02 

DS[27] 0.12±0.06 0.23±0.03 0.74±0.04 0.98±0.03 

LD[27] 0.11±0.07 0.22±0.08 0.72±0.06 0.95±0.07 

DisCo[18] 0.06±0.00 0.19±0.00 0.88±0.00 1.00±0.00 

Cars3D[23] 

Dis-GU 0.16±0.07 0.27±0.00 0.89±0.01 0.98±0.03 

注. 粗体表示最优值. 

 

 
 

图 15  K 的参数分析 
 

解耦性能最佳. 因此, 为了平衡推理成本和解耦性

能, 在实验中设置超参数 D =64. 

 
 

图 16  D 的参数分析 
 

(3) 阈值 T . 在解耦表征学习阶段, 有许多在

不同的方向上具有相同语义的样本 , 为了识别这
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些样本, 在实验中设置阈值 T , 并使这些样本与查

询的相似度作为其伪标签. 表 2 所示为对 T 进行分

析的结果. 可以看出, 当 0.95T 时, Dis-GU 的解

耦性能较差, 可能会误判真实的样本, 从而使对比

损失的优化崩溃; 当 0.95T≥ 时, Dis-GU 对 T 不敏

感, 当 0.95T  时, Dis-GU 的解耦性能最佳. 因此, 

根据经验设置, 在实验中设置超参数 T=0.95.  

 
表 2  T 的参数分析 

T  解耦性 完整性 信息性 MIG 
FactorVAE 

score 
β-VAE 
score

0.80 0.28 0.16 0.39 0.20 0.87 0.90 

0.85 0.31 0.18 0.37 0.21 0.89 0.91 

0.90 0.33 0.23 0.35 0.22 0.91 0.93 

0.95 0.54 0.42 0.40 0.51 0.93 0.95 

0.98 0.51 0.41 0.42 0.49 0.92 0.93 

注. 粗体表示最优值. 

 

4  结  语 

本文提出一种简单且有效的用于生成式视觉

图像理解的解耦表征学习方法 Dis-GU. 该方法基

于生成模型 Glow 的对比学习框架, 通过构建可解

释方向的发现和解耦表征学习这 2 大模块, 实现联

合学习并提取视觉图像表征的任务. 在 3 个数据集

上与该领域多种典型的方法进行了实验对比 , 结

果表明, Dis-GU的解耦性能较优, 获得的解耦表征

学习结果易于解释.  

Dis-GU 具有广泛的应用场景, 尤其在图像生

成的应用上 , 可同时解耦目标变化图像的多个潜

在变化因子, 提高样本的学习效率, 并可控地生成

丰富的图像. 但是, 该方法也存在一定的局限性 , 

未来将在 2 个方面进行深入研究, 进一步提升模型

的解耦性能: (1) 改进生成模型提取视觉图像特征

的方式; (2) 提升模型的特征感知能力. 
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